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Giiniimiizde makine 6grenmesi yontemleri etkin bir bigimde kullanilarak pek ¢ok alanda yiiksek performanslar ve etkili
sonuglar gostermektedir. Bu nedenle makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi, ¢esitli sektorlerde son yillarda daha
da yayginlagmistir. Makine 6grenmesi modellerinden elde edilebilecek ¢ikarimlar ile birgok sorun ongoriiliip ¢oziime
ulastirilabilir. Calismadaki amag, ortaokul 6grencileri ile yapilan anket i{izerinden elde edilen veriler kullanilarak; egitim
basar1 tahminini yapacak bir makine 6grenmesi modeli ortaya koymak ve 6grenciyi olumsuz etkileyebilecek faktorleri
belirlemektir. Anket sorulari, 6grencinin basarisia tesir edebilecek etkenler literatiirde arastirilarak olusturulmustur.
Calisma kapsaminda, ¢esitli ortaokullarda egitim goren 519 farkli 6grenciden kisisel verilerin korunmasi kanunu kapsaminda
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13 sorudan olusan anket araciligiyla veri toplanmustir. Bu veriler hi¢bir kurumla paylasilmamis olup, gizlilik korunmustur.
Veri seti on isleme ve gorsellestirme iglemlerinden sonra modelleme igin, K-En Yakin Komsu (K-NN) , Rastgele Ormanlar
(RO) , Lineer Regresyon, Bagged Trees Regression (BTR - Torbalanmig Agaglar), Gradient Boosting Regressor (GBM -
Gradyen Arttirici Regresyon) ve Karar Agaglart (KA) algoritmalart kullanilmistir. Calismada, veri 6n isleme adimlar
gergeklestirildikten sonra makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimu ile olusturulan model ile 6grencinin Tiirk¢e notu
tizerinden egitim basarisinin tahmini yapilmistir. Caligmada, ders se¢iminin belirlenmesi, ana dilin Tiirk¢e olmas1 ve egitim
hayatindan itibaren her dénem Tiirkce dersi ile karsilagilmasindan dolay1 Tiirkge dersi bagimli degisken olarak secilmistir.
Calisma neticesinde, rastgele orman yontemi 0.88 dogruluk orani ve 0.98 R-Kare degeri ile en etkin sonuglar veren yontem
olmustur.Ogrencinin egitim durumunu etkileyen en énemli faktorler Tiirkge notuna bagli olarak aralarindaki korelasyon ile
aile geliri ve ders ¢aligma saati olarak bulunmustur.
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Today, machine learning methods are used effectively and show high performances and effective results in many areas.
For this reason, the application of machine learning algorithms has become more widespread in various industries in
recent years. With the inferences that can be obtained from machine learning models, many problems can be predicted
and solved. The aim of the study is to use the data obtained from the questionnaire made with secondary school students;
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* Sorumlu Yazar

To introduce a machine learning model that will predict educational success and to determine the factors that may
negatively affect the student. The questions of the questionnaire were created by investigating in literature that the factors
that may affect the success of the student. Within the scope of the study, data were collected from 519 different students
studying in various secondary schools through a questionnaire consisting of 13 questions within the scope of the law on
the protection of personal data. This data has not been shared with any institution and confidentiality is preserved. For
modeling after dataset preprocessing and visualization, K-Nearest Neighbor (K-NN) , Random Forests (RO) , Linear
Regression, Bagged Trees Regression (BTR), Gradient Boosting Regressor (GBM - Gradient Increasing Regression) )
and Decision Trees (CA) algorithms were used. In the study, after the data preprocessing steps were carried out, the model
created by the use of machine learning methods was used to predict the educational success of the student over the Turkish
grade. In the study, the Turkish lesson was chosen as the dependent variable because of the determination of the lesson
selection, the fact that the mother tongue is Turkish and Turkish lesson is taken every semester since the education life.
As a result of the study, the random forest method was the most effective method with an accuracy rate of 0.88 and an R-
Square value of 0.98. The most important factors affecting the educational status of the student were found to be the
correlation between them depending on the Turkish grade, family income and study hours.
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Giris

Tirkiye’de egitim sistemi 12 yillik zorunlu egitim olarak 3
kademeye ayrilmistir. Su anda 4+4+4 egitim sistemini
kullanilmaktadir. Son yillarda egitim sistemi bircok kez
degistirilmigtir. Egitim sistemindeki degisiklikler bazi
konularda ogrencileri olumlu ve/veya olumsuz ydnde
etkilemistir.

Lise egitimine ge¢meden Once son basamak 8.siniftir.
Ogrenci bu asamada hayatini etkileyecek bir déneme
girmekte olup, lise egitimi sayesinde iiniversiteye girise
hazir hale gelecektir. Ogrenci iizerinde énceki senelere
gore daha fazla baski olabilmektedir. Sosyal cevre, aile
iliskisi, 6gretmeniyle etkilesimi, 6zel ders destegi, ailelerin
geliri, oyun oynama ve televizyon izleme siiresi, uyku
diizeni ve bunun gibi bircok etken Ogrencinin bagari
durumunu dogrudan etkileyebilmektedir [1]. Celenk’in
bulgulari, ailelerinden egitim destegi alan ve okulla yakin
baglart olan evlerdeki c¢ocuklarin okumada daha iyi
performans gosterdigi yoniindedir. Ailenin 6grenciye karst
ilgisizligi, Ogretmen tarafindan verilen Odevlerde
Ogrencinin  yetersiz  kaldigi  noktalarda  gerekli
yardimlagmanin saglanmamasi da basariy1 etkilemektedir.
Ogretmenler her ne kadar velilerin daha 6zverili olmalarim
isteseler de gerek ailenin egitim konusundaki yetersizligi
gerek is yogunlugu kaynakli sebeplerden Ogrenci bu
konuda eksik kalmaktadir [2]. Celenk, aileleri egitime
destek veren, okulla diizenli iletisim halinde olan ve ortak
programlar1 kabul eden ¢ocuklarin daha basarili oldugunu
aragtirmasinda ortaya koymustur. Caligma ortami, maddi
yetersizlik, ailenin  kalabalik  olmasi  Ggrencinin
basarisizligini ortaya ¢ikaran etkenlerden olabilmektedir.

Literatiirde Makine Ogrenmesi yontemleri arastirilarak
benzer algoritmalarla yapilan ¢aligmalar incelenmistir.
Yavuz, ¢alismasinda, K-NN, Rastgele Orman, Dogrusal
Regresyon modellerini kullanarak enerji tiikketimi tizerinde
tatminkar sonuglar tiretmeyi ve enerji yonetiminde kolaylik
saglamayr amaclamistir [3]. Elde edilen sonuglar
incelendiginde 0,0067 MSE degeri ile KNN yonteminin en
basarili algoritma oldugunu ifade edilmistir. Gok,
makalesinde, Ogrencilerin yasam kosullarinin ve sosyal
gevrelerinin Tiirkge notunu nasil etkiledigini belirlemek
icin ilk olarak 6, 7 ve 8. smiflardaki Ogrencilere 24
maddelik demografik ozellikler iceren bir anket
uygulanmis ve etkisini degerlendirilmistir. Caligmanin
sonunda Genel Basar1 ortalamasina ait puan tahmininde
ortalama karesel hatanin karekokii hata metrigi ile
degerlendirmistir. Bu metrik baz alindiginda en iyi sonucu
veren algoritma 10.68 hata oranina goére Rastgele Orman
algoritmast olmustur [4]. Aksehir ve ark. ¢aligmasinda
denetimli 6grenme yontemlerinden Coklu Lineer
Regresyon, Rastgele Orman ve Karar Agaglar
kullanmigtir. Sonug olarak, borsa endeks tahminlerinden
yola ¢ikilarak, banka hisse senetlerinin bir giin sonraki
kapanis degeri tahmininde oldukg¢a basarili oldugunu,
yapilan analizlerden ¢ikan R — kare degeri goz oOniinde
bulundurularak kullanilan tiim metotlardan %98 oraninda
bagar1 elde ettigini ortaya ¢ikarmistir [5]. Sevli,
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calismasinda gogilis kanseri teshisinde 5 farkli makine
Ogrenmesi yontemi kullanarak algoritmalarin performans
kargilagtirmasint  yapmustir. Calismasinda Destek Vektor
Makinesi (DVM), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman, K—-En
Yakim Komsu ve Lojistik Regresyon (LR) algoritmalarinmn
test basarilarini karsilastirmistir. G6giis kanserinin teshisinde,
%98.24 dogruluk orani ile en iyi performansi gosteren Lojistik
Regresyon algoritmasi oldugunu belirlemistir [6]. Yagci,
calismasinda, lisans &grencilerinin ara sinav notlart kaynak
olarak gostermistir. Rastgele Orman, KNN, Destek Vektor
Makineleri, Lojistik Regresyon, Naive Bayes algoritmalari
kullanilmistir. Tahminler 3 tip parametre (ara sinav notlari,
bolim wverileri, fakiilte wverileri) kullanilarak yapilmustir.
Algoritmalarin sonuclar1 birbirine yakin ¢ikarak %70-%75’1ik
bir dogruluk oram gostermislerdir. Random Forest
algoritmasi, %75.2 basari orani ile en iyi performansi gosteren
yontem olarak belirlenmigtir [7]. Cruz-Jesus ve ark.
calismasinda, yas, cinsiyet, derse katilim, internet erisimi,
bilgisayara sahip olma ve ders sayisi gibi 16 Oznitelik ve
110627 gozlem ile d6grenci akademik performansini tahmin
etmek istemistir. Rastgele Orman, KNN, Lojistik Regresyon,
Destek  Vektor Makineleri algoritmalarint  kullanarak
Ogrencilerin performansini %50 ile %81 arasinda degisen
dogruluk oranlariyla tahmin etmislerdir. Logistik Regresyon
%51.2 dogruluk orami ile en diisiik performans: gosteren
algoritma iken Destek Vektor Makineleri %81.1 ile en yiiksek
performansi gosteren algoritma olmustur [8]. Fernandes ve
ark. Sirdiirdiikleri ¢alismalarinda, smif kullanim ortama,
cinsiyet, yas, 6grenci yardimi, sehir, mahalle, not, devamsizlik
gibi  Ozellikleri  barindiran  demografik bir model
gelistirmiglerdir. Bu etkenlere bagl olarak &grencinin
akademik basarisini tahmin etmeyi amaglamislardir. Gradient
Boosting Machine algoritmasin1 kullanarak 2 veri seti
tizerinde g¢alismiglardir. Birinci veri seti 19000, ikinci veri
setinde 19834 gozlem sayist bulundurarak modelleme
yapmuslardir. Caligmalarinin sonunda algoritmanin, birinci
veri setindeki basaris1 %85.9, ikinci veri setinde ise %91.9
basar1 oranina sahip oldugunu goézlemlemislerdir [9]. Xu ve
ark. ¢alismasinda, tiniversite 6grencilerinin internet kullanim
davraniglari ile akademik performanslari ve makine dgrenimi
yontemleriyle Ogrencilerin performansini tahmin etmeyi
amaclamislardir. Ogrencilerin internet kullanim siiresini,
internet baglanti sikligini, internet trafik hacmini ve ¢evrim igi
zamani degerlendirmistir. Karar Agaclar1 ve Destek Vektor
Makineleri algoritmalarin1 kullanarak, 4000 goézlem sayist
elde etmislerdir. Destek Vektor Makineleri yontemi %73
bagar1 performanst ile en tatminkar algoritma secilmistir [10].
Hofait ve ark. calismasinda, cinsiyet, Uyruk, Egitim, Onceki
egitim, matematik, burs, basar1 gibi demografik o6zellikleri
Oznitelik olarak belirlemistir. Basarisiz 6grencileri tespit
etmeyi amaglamiglardir. Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglari,
Logistik Regresyon algoritmalarini kullanarak 2244 g6zleme
sahip bir veri setiyle ¢aligmalarimi siirdiirmiislerdir. Yapay
Sinir Aglar1 yontemi %70.4 ile en diisiik basar1 performansini
gosterirken, Rastgele Orman %90 basar1 orani ile en yiiksek
performansi gostermistir [11]. Chui ve ark. galigmalarinda,
Destek Vektor Makineleri algoritmasini kullanarak risk
altindaki Ogrencilerin akademik basar1 performanslarini
tahmin etmeyi amaglamiglardir. Calismanin sonunda, 32.593
gozlem sayisina sahip veri seti ile model performansini %93.5
olarak belirlemislerdir [12]. Nieto ve ark. makalelerinde,
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ortaokul 6grencilerinin performansini tahmin etmek igin
Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir aglar1

algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmigtir.  Veri
setinde Microsoft Showcase School tarafindan toplanan
5520 o&grencinin  performans verileri bulunmaktadir.
Destek Vektor Makinesinin  %84.54 oraninda basari
performanst oldugunu ortaya ¢ikarmiglardir [13]. Ahmad
ve ark. Ogrencilerin akademik basarilarinin risk altinda
olup olmadig1 sorusuna cevap aramigtir. MPNN ydntemini
secerek, 300 gozlem sayisina sahip veri setiyle ¢aligmistir.
Demografik olarak onceki derece notlari, ev ortami,
calisma aligkanliklari, Ogrenme beceri 6zelliklerini
degerlendirmigtir. Caligmanin sonunda, %95 model
performansi elde etmislerdir[14]. Bu ¢alismada 6grencinin
egitim  basarisin1  etkileyecek  etmenler  iizerine
yogunlasilarak  anket sorularmin  olusturulmasinda
aragtirma makaleleri ve bilimsel galismalar incelenmistir.
Dam, arastirmasinda,  otobiyografi  teknigi ile
dgrencilerden veri toplamistir. Ogrencilerin aileleriyle
yasadiklart iletisimsizlik, diger kisilerle kiyaslanma
durumu, ailelerinin fazla beklenti igerisine girdikleri, aile
ici huzursuzluk, bosanma, ailede yasanan 6liim, uygun
caligma ortamimin bulunmamasi, ekonomik durumlar
basariya etki eden faktdrlerden oldugu sonucuna ulagmistir
[15]. Aslanargiin ve ark. calismasinda, Ogrencilerin
basarisint etkileyen aile egitimi, Ogrenci -cinsiyeti,
ekonomik durum, kardes sayist gibi faktorlerin basariyla
nasil bir iliski icerisinde oldugu yoniinde bir arastirma
yapmustir. Ogrencilere ulastirilan anket sorular ile veriler
toplanmis ve analizi gergeklestirilmistir. Arastirmanin
sonunda, tek c¢ocuk veya c¢ok kardese sahip olma
durumunun, 2 kardese sahip olma durumuna oranla daha
az basarili oldugu, gelirin 6grenci basarisinda pozitif
etkisinin oldugu, cinsiyet faktoriiniin erkekler i¢in olumlu
yonde oldugu sonuglarina ulagmistir [16].

Literatiirde yer alan benzer aragtirmalardan farkli olarak bu
calismada, plot ders olarak secilen Tiirk¢e dersi igin
6grencinin bagsarim durumunu dogrudan olumsuz etki eden
etmenlerin tespit edilmesidir. Bunun yaninda, makine
Ogrenmesi yontemleri ile modellenen sisteme sunulan yeni
Ogrenci bilgileri ile 6grencinin Tirk¢e notunun tahmin
edebilmesi amaglanmigtir. Ayrica egitim bagarimi
Ongoriisii ve basarimi olumsuz etkileyen unsurlarin tespiti
konularinda makine 6grenmesi yontemlerinin etkin olarak
kullantiminin ortaya konmasi ¢aligmadaki hedeflerdendir.

Calismay1 kapsayan 13 farkli anket sorusu bulunmaktadir.

Anket sorulart ve Ogrencinin basarisini  etkileyen
parametreler literatiirde yer alan arastirmalar incelenerek
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belirlenmistir. Genel olarak ankette; aile durumu ve geliri,

6zel ders durumu, ders ¢alisma, oyun oynama, uyku diizeni,
kardes olma durumu, kendine ait oda durumu gibi sorulara yer
verilmistir. Ortaokul 8.simif Ogrencileri iizerinden yapilan
anket ile 519 gozlem elde edilmistir. Buna bagli olarak
olusturulan veri setinde 13 siitun ve 520 satir bulunmaktadir.

Calismada veriyi modellemek i¢in benzer problemlerde en sik
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri olan Coklu Lineer
Regresyon, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu ve
Torbalanmis Agaglar, Karar Agaglar1 ve Gradyen Arttirict
Regresyon yontemleri kullanilmigtir. Makine 06grenmesi
algoritmalar1 ile modellenen sistem, Tiirk¢e notunu tahmin
etmesi beklendigi i¢in 13 degisken igerisinde Tiirkce notu
hedef degisken ve model ¢iktisi olarak se¢ilmistir. VVerisetinin
%80’1 egitim seti, %20’si test seti olarak kullanilmistir. Egitim
sonrasinda modelin tahmin basarisin1 degerlendirmek igin
model dogrulama (tuning) iglemi yapilmistir. Bu ¢aligmada
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri agiklanmig, veri
setinde yapilan 6n igsleme adimlari sonrasinda elde edilen
temiz verilerle ¢alismada kullanilan 6 makine 6grenmesi
algoritmast ile modellenmistir. Son olarak; &grencinin
cevapladigi anket sorularina karsilik sistem Tiirkge notunu
tahmin edebilecek bir modelleme ortaya ¢ikarmustir.

Materyal ve Metot
Veri seti

Calismada kullanilan veri seti ortaokul &grencilerine
uygulanan 13 soruluk anket aracilifi ile olusturulmustur.
Jupiter Notebook'ta modelleme ve manipiilasyon iglemlerinin
yapilabilmesi i¢in .csv formatiyla iglenmistir. Anket sorularimi
cevaplayan 519 6grenciden 273 tanesi kiz, 246 tanesi erkek
Ogrenci olarak belirlenmistir. Veri setine ait 6znitelik bilgileri
Tablo1’de gosterilmistir.

Calismada Coklu Lineer Regresyon, Rastgele Orman, K-NN
ve Torbalanmig Agaglar, Karar Agaclar1 ve Gradyen Arttirici
Regresyon yontemleri ile modellenmistir. Veri setindeki
gozlem sayisi géz oniinde bulunduruldugunda modelin daha
iyi 0grenebilmesi ve test verilerinin daha giivenilir sonuglar
verebilmesi i¢in %80 egitim, %20 test seti olarak veri kiimesi
ayrilmigtir. Modellerin tahmin bagarist RMSE, MSE, R-kare
metrikleriyle degerlendirilmistir. Model performanslarini
daha dogru ve objektif degerlendirebilmek icin K-Cross
Validation (Capraz Dogrulama) yontemi kullanilmistir.
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Tablo 1.0Ozniteliklerin Anket Sorularma Karsiliklar

e Oznitelik Bilgileri
Anket Sorulari Oznitelik Bilgileri Ingilizce Karsiliklar
Tiirk¢e Karsiliklar
Cinsiyetiniz Sex Cinsiyet
Kardesiniz var mi ? Sibling KardegSayisi
Ozel egitim altyor musunuz? Coaching OzelDers
Kendine ait bir odaniz var m1? HaveRoom KendineAitOda
Anneniz ve babaniz ayr1 m1? FamSep AileAyrilikDurumu
Anneniz veya babaniz hayatta m1? FamilyAlive AileYasamaDurumu
Uvey anneniz veya babaniz var mi? StepFM UveyAnneBaba
Hafta sonlar1 ders galistyor musunuz? WStudying HaftasonuDersCaligma
Giinde kag saat ders ¢alistyorsunuz? Studying DersCalismaSiiresi
Giinde kag saat ders uyuyorsunuz? Sleeping Uyku
Ortalama kag saat oyun oynuyorsunuz? Playing Oyun
Aile geliriniz nedir? Income Gelir
Tiirkge Notunuz nedir ? TurkNote Tiirk¢eDersNotu
. ®
Makine Ogrenmesi Ve Yapay Zeka
Makine 6grenimi, 1959°da yapay zekada sayisal 6grenme ve
model tanima galismalarindan dogan, esasen bilgisayar ® e o L 4 L4
biliminin bir alt alanidir. Makine 6grenimi, bir yap1 iglevi
olarak verilere dayali tahminler yapabilen algoritmalar
olusturma sistemidir. Bu tiir algoritmalar statik program 000 © © © 000000 0 0O0OOGOOOO
yonergelerini siki sikiya takip etmek yerine, veriye dayali
tahminler ve kararlar almak igin 6rnek girdilerden modeller
lust k cal 17]. Makine 6grenimi temel bi d
olusturarak ¢aligir [17]. Makine 6grenimi temel bir sorundan 000000000600000 06600000 ®

dogmustur. Bilgisayarlarin bizim ¢alisma seklimizin Stesine
gecip belirli islemleri kendi baslarma gerceklestirmeyi
O0grenmeleri miimkiin mudiir? Gelistiricilerin verilerinden
Ogrenen kurallar1 manuel olarak olusturmasi yerine
bilgisayar verilerine bakar [18].

Makine Ogrenmesi yaklagimlari; Denetimli Ogrenme,
Denetimsiz Ogrenme, Pekismeli Ogrenme, Yar1 Gézetimli
Ogrenme olarak ayrilmistir.

Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine ogrenmesinde kullanilan  bircok algoritma
mevcuttur. Bu calismada sonug¢ degiskeni (Tiirkce Notu)
siirekli degisken (sayisal) oldugu i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarindan regresyon modelleri secilmistir.

Karar Agaclari

Siniflandirma ve regresyon yontemlerinin bir metodu olan
karar agaci, yorumlama kolayligi olmasi, veri tabam
sistemleriyle entegrasyon kolaylig1 ve yiiksek giivenirligi
nedeniyle smiflandirma yontemleri arasinda en yaygin
kullanilan yo6ntemdir [19]. Karar agaglar1 algoritmasinin
kok, digiim ve yapraklarinin sematik gosterimi Sekil 1’de
gosterilmistir.
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Sekil 1. Karar Agaglar1 Sematik Gosterimi

K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsuluk algoritmasi, uygulamasi kolay
gozetimli Ogrenme algoritmalarindandir [20]. Yontem
uygulanirken oncelikle en yakin smifli veri sayisini ifade
eden bir K degeri belirlenmektedir. Siif degeri bilinmeyen
yeni bir deger tahmin i¢in sisteme sunuldugunda, K kadar en
yakin sinif degeri bilinen elemanin bu deger arasindaki
uzaklik hesabi ile smif tahmini yapilmaktadir. Uzaklik
hesaplama islemlerinde genelde Oklid uzaklik hesaplamasi
kullanilir.

Euclidean (Oklidyen) uzaklik hesaplamasinda kullanilan k
degeri boyut sayisini, x; veri seti icerisindeki degerleri, yi
tahmin edilecek degerleri temsil eder.

Oglid = |XK,(x; — )2 1)
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Coklu Lineer Regresyon

iki veya daha fazla bagimsiz degisken (X) ile bir bagimli
degisken (y) arasindaki iliskiyi tahmin etmek i¢in kullanilan
yontemdir.

Denklemde y degiskeni bagimli degiskenin tahmin edilen
degerini, B, y kesisim sabitini , $;X; birinci bagimsiz

degiskeni , ,X, son bagimsiz degiskenin regresyon
katsayisini , € model hatasini temsil etmektedir.

y=PBo+ B X1+ +PpXnte )
Coklu dogrusal regresyon modelinde, bazi bagimsiz

degiskenlerin birbiriyle iligkili i¢inde olmasi1 miimkiindiir.
Bu nedenle regresyon yonteminde gelistirmeden Once
bunlar1 kontrol etmek gerekmektedir. Eger iki bagimsiz
degisken cok yiiksek oranda iliskiliyse o zaman regresyon
yonteminde sadece biri kullanilmalidir.

X
f_'____,/" [

o
T
—~——
KRR

(+ )

[
4
\
/

Gradyen Arttiric Gradient

Machines

Regresyon- Boosting

Makine dgrenmesine ait bu yontem hem siniflandirma hem
de regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan bir
algoritmadir. Bu yontemin yaklasima, tek bir karar agacinin
yeteri kadar kuvvetli olmadig1 yoniindedir. Bir karar agact
yontemi uygulanir. Ortaya ¢ikan hata ile yeni bir karar agact
olusturulur. Islem hata minimuma ininceye kadar devam
ettirilir.

Rastgele Orman

Rastgele Orman, siniflandirma, egitim asamasinda g¢ok
sayida karar agaci iireten ve sorunun tiiriine bagl olarak
sinifi veya sayty1 tahmin eden, siniflandirma, regresyon, ve
diger gorevler icin es zamanli O6grenme yontemidir.[21]
Rastgele Orman yontemi birden fazla agacin bir araya
gelerek en yiiksek puan alan yontemin secilmesidir ve
sematik olarak Sekil’3 te gdsterilmistir.

—
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Sekil 2. Rastgele Orman Algoritmasmin Yap1

Torbalanmis Agaclar-Bagged Trees

Birkag karar agacindan gelen tahminleri birlestiren makine
O0grenmesi algoritmasidir. Bir karar agacinin en biyiik
sorunu yiiksek varyansa sahip olmasidir. Yani veri setindeki
herhangi kiigiikk bir degisik modelde veya yapilacak
tahminlerde biiyiik

degisikliklere neden olabilir. Varyansi en aza indirmek i¢in
Torbalanmig  Agaglar- Bagged Trees algoritmalari
kullanilabilir.

Deneysel Calismalar

Anket sorulariin her biri i¢in degisken ismi tanimlanmistir.
Veri seti 8 kategorik ve 5 sayisal degisken igermektedir. Veri
seti igerisinde performansi etkileyecek durumlar g6z dniinde
bulundurulmus; gerekli 6n islemle adimlar1 uygulanmustir.
Eksik bir degerin olmasi modelin basarisin1 etkileyen en
kritik etkenlerden biridir. Veri seti i¢erisinde eksik bir veri
olup olmadigt Python programlama dili ile, isnull
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parametresi ile kontrol

rastlanmamustir.

edilmis ve eksik veriye

Sekil 3’te “value_counts().plot.barh()” parametresi ile Veri
setinden ornek olarak cinsiyet (Sex) ve kardese sahip olma
(Sibling)  kategorik  degiskenleri  grafiksel  olarak
betimlenmistir. Bu grafiklere gore anket sorularini
cevaplayan 519 o6grenciden 273 tanesi kiz dgrenci, 246
tanesi erkek 0grencidir. Ayrica, 343 6grenci kardese sahip,
174 6grencinin ise kardesi olmadigt sonucuna varilmistir.
Boylelikle anketi cevaplayan daha fazla kiz 6grenci oldugu
ve kardese sahip olma &grencilerin ¢ogunlukta oldugu
gozlemlenmistir.

Veri seti iizerinde aykirt goézlem analizi yapilmistir.
Grubbs’a gore aykir1 gdzlem; “Ayni 6rneklem i¢indeki diger
gozlemlerden belirgin derecede farkli olan veya sapma
gosterendir“. Bu sapmalar ve farkliliklar modelin elde
edecegi basartyi etkilemektedir [22]. Bu nedenle ¢aligmada,
kutu grafigi (boxplot)yontemi ile aykir1 gdzlem analizi
yapilmistir. Kutu grafigi yontemi; veri c¢eyreklerini
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(ylizdelikleri) ve ortalamalar1 goriintiilleyerek sayisal
verilerin ve degiskenligin gorsel olarak dagilimini

iz Evet 345
i i Hayir 174
Erkek 245 e -
Name: Sax, dtype: int&d Name: Sibling, ctype: intéd
Erkek Hayir
Kz Evat
o 50 1060 150 260 250 o 50 100 150 200 250 300 3s0

gostermek i¢in  kullanilmistir.

Sekil 3. Cinsiyet(Sex) Ve Kardese Sahip Olma(Sibling) Degiskenlerinin plot.barh() Ile Gésterimi

Kutu grafigi yontemi ile gorsellestirilen degiskenler arasinda birlikte modelin basarisinda 0.01 degerinde artis
studying(Ders  Caligma  Siiresi) ve  income(gelir) gozlemlenmigtir. Sekil 4’te kutu grafigi uygulanmasi
degiskenlerinde aykirt gozleme rastlanmistir. Baskilama gereken aykir1 degere sahip studying (Ders Calisma Siiresi)
yontemi ile alt smir degerleri belirlenmis ve alt sinir degiskeni gosterilmistir. Veri setindeki degiskenlerin sahip
degerinden asagida kalan degerler baskilanmigtir. Bununla oldugu ilk 10 deger 6rnek olarak Tablo 2’de gosterilmistir.

sns.boxplot(x = df_studying);

0 1 2 3 4 5 6 7
Studying

Sekil 4. Aykir1 degere sahip Ders Caligma Siiresi (studying) degiskeninin Boxplot yontemiyle gosterimi
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Tablo 2. Veri Setinin Detaylar1

Sex K K K Er Er K Er K K Er
Sibling E E H E E H E H E E
Coaching E H H E H E H H H H
HaveRoom E H E H E E E E H H
FamSep H H H E H E H E H H
FamilyAlive E E E E E E E E E E
StepFM H H H E H H H E H H
WStudying E H E H H E E E E H
Studying 2 1 3 4 3 3 5 2 4 2
Sleeping 9 10 8 9 6 9 7 8 8 7
Playing 1 1 0 3 5 0 1 1 3 4
Income 9000 8900 11000 9200 9800 8500 11000 7000 10000 6000
TurkNote 85 67 94 50 87 80 76 85 56

Veri setinin igerigini daha iyi analiz etmek i¢cin modelleme
asamasina ge¢meden Once degiskenler arasinda iliski
grafikleri kurulmustur.Sekil 5’te Seaborn kiitiiphanesine ait
catplot parametresi kullanilarak 6zel egitim alma durumu
(Coaching), ailenin ayrilik durumu (FamilySeperated),
ailenin hayatta olma durumu (FamilyAlive) ve livey anne
babaya sahip durumu (StepMotherFather) degiskenleri
“sns.catplot()” parametresiyle gorsel olarak Tiirk¢e notuyla

iligskilendirilmistir. Gorseller g0z Oniinde
bulunduruldugunda;
100 .t 100

TurkishNote
-
3
o
°

TurkishNote

o
°

i)Veri seti icerisinde agirlikli olarak 6zel egitim destegi alan
ogrencilerin notlarinin 70 ile 100 araliginda oldugu ,
ii)Ailesi ayr1 olmayan 6grencilerin Tiirk¢e notunun 60 ile
98 arasinda oldugu,

iii)Ailesi hayatta olan &grencilerin notlarmin 50 ile 100
arasinda yogunlukta oldugu,

iv)Uvey anne babaya sahip olmayan dgrencilerin 60 ile 100
arasinda not aldigi,

Sonuglarina ulasiimistir.

Sl
e

60

TurkishNote @
a 9 ® 2
g 3 3 S
4
2
. g0 N o 8
'mw ;
L NTa -
TurkishNote
5 @
3 3

FamilySepareted

FamilyAlive

StepFatherMother

Sekil 5. Catplot parametresi ile kategorik degiskenlerin gdsterilmesi
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Sekil 6’da Odaya sahip olma (HaveRoom), 6zel egitim alma
(Coaching), kardese sahip olma (Sibling), ders c¢aligma
(Studying) degiskenlerinin catplot parametresi ile gorsel
olarak betimlenmesi gosterilmistir. Gorsel
yorumlandiginda;

i)Ozel egitim alan &grencilerin not araliginin 65 ile 100,
almayan 6grencilerin 45 ile 75 arasinda oldugu,

ii)Kardese sahip Ogrencilerin agirlikli olarak 45 ile 90,
olmayan 6grencilerin 75 ile 100 arasinda agirlikli oldugu,
iii)Genellikle 2,3,4 saat ders ¢alisan 6grencilerin notlarimin
55 ile 100 arasinda oldugu,

iv)kendi odasina sahip 6grencilerin notlarinin 65 ile 100,
olmayan 6grencilerin 50 ile 75 arasinda oldugu sonucuna

sns.catplot(x = "Coaching”, y = "Turkishlote", data = data);

d

TurkishNote
TurkishNote

. ;’n‘ iw

Evet Hayir
Coaching

s

TurkishNote
& B o «
g 3 3
. .
o 3 o' AN LNl S

AESIY ACREY N Y |
e
8

TurkishNote

o %t 0. 0 i ol . 0

Studying

varilmistir.

Tiirkge Dersi notu  bagimli  degiskeniyle sayisal
degiskenlerin arasindaki korelasyon hesaplanmis;negatif
yonde etki eden 2 degisken Oyun, hafta sonu ders ¢aligma
(Playing, WeekendStudying) veri setinden c¢ikartilmistir.
Veri seti igerisindeki kategorik degiskenleri sayisal
degiskenlere doniistiirebilmek i¢in Label Encoder olarak
adlandirilan Etiket Kodlayict yontemi kullanilmistir. Evet-
Hay1r ve Erkek-Kiz kategorik degiskenleri bu yontemle 0-1
olarak doniisiime ugramistir.

Calismada, makine Ogrenmesi yoOntemleri destekli
modelleme icin uygulanan iglem adimlart Sekil 7° de
gosterilmistir.

Sibling”, y = "TurkishNote™, dats = data);

Evet Hayir
Sibling

Sekil 6.Catplot parametresi ile kategorik degiskenlerin gosterilmesi

Calismada 6 adet denetimli 6grenme tiirli olan Rastgele
Orman, Coklu Lineer Regresyon, Karar Agaglari,
Torbalanmis Agaglar, Gradyen Arttirict Regresyon, K-NN
algoritmalar1 kullantlmastir. Bu algoritmalarinin
secilmesinin nedeni, yapilan literatiir taramas1 sonucunda en
¢ok tercih edilen ve model basar1 performanslart yiiksek
olacagr oOngoriilen yontemler olmasindan kaynaklidir.
Kullanilan algoritmalar model basar1 yiizdeligi, basari
metrikleri RMSE, MSE, R? ‘ye gore degerlendirilmis ve
karsilastirilmistir.

RMSE degeri, bir veri kiimesindeki 6ngoriilen 3, degerleri
ile gergek yi degerleri arasindaki ortalama kare farkinin
karekokiinii hesaplamaktadir. RMSE diisiikse, model veri
kiimesine o kadar iyi uymaktadir. RMSE degeri , MSE
degerinin karekokiidiir.
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R? degeri, verilerin regresyon hattina ne kadar yakin
oldugunun istatistiksel bir metrigidir. Belirleme katsayisi
olarak da bilinmektedir. Ozetlemek gerekirse R-Kare,
dogrusal regresyon metodlart i¢in uygunluk Olciisiidiir.
Explained Variation degeri toplam hatalar karesini, Total
Variation degeri tiim toplam kareleri temsil etmektedir.

Explained Variation

R? =1 4)

Total Variation
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Veri Seti Eksik Veri Analizi

By By

Veri Setindeki
Aykiri Gozlem
Analizi

Ozniteliklerin
Belirlenmesi

By

&

Veri Setinin Test

Algoritmanin Ve Egitim Olarak

A

<::| Oznitelik Azaltimi <::|

Veri Setinde Label
Encoder islemi

Belirlenmesi
Ayrimi
M lin .
ode Modelin
Olusturulmasi Ve . L .
goe Degerlendirilmesi
Egitimi

Sekil 7. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Uygulanmas1 Asamalari

Bulgular

Denetimli 6grenme algoritmalarinin her biri igin bir model
olusturulmusg ve egitilmistir. 6 adet algoritmanin; model
basarilari, R-kare degerleri (model uyumlulugu), Capraz
Dogrulama degerleri, RMSE ve MSE metrikleri Tablo 3’te
karsilastirilmistir.

Tablo 3 goz oniinde bulunduruldugunda en yiiksek model
performansini gosteren model Rastgele Orman yontemi
olmustur. Algoritmalarm RMSE ve MSE degerleri de
sisteme hesaplatilmistir. Tablo 3’e gére RMSE degeri diisiik
olan algoritmanin performansi yiiksektir. RMSE metrik
degeri gdz Oniinde bulunduruldugunda Rastgele Orman
algoritmast en iyi performansit gosteren model, K-NN
algoritmasit en diisiik performansi gosteren model olarak
belirlenmigtir. Regresyon hattina yakinlig1 temsil eden R-
Kare (R2) degerlerinin karsilastirilmasi tablo 3’te
gosterilmistir.

Tablo 3’te model uyumluluklarina bakildiginda Rastgele
Orman algoritmasi regresyon hattina en yakin yontemdir. K-
NN algoritmasi ise 0.29 R-kare degeri ile regresyon hattina
en uzak yontem olmustur. Modelin performansini
degerlendirmek ve genellestirme yetenegini test etmek icin
model dogrulama yontemi olarak ¢apraz dogrulama Capraz
Dogrulama veri setini daha kiigiik alt katmanlar halinde
boélmektedir. Bu alt katmanlar doniigiimlii olarak kullanilir.

Karar Agaclari ve GBM algoritmalarinin model basarisi
yiiksektir. Ancak R-kare degerinin diisik olmasindan
kaynakli yeni girdiler sisteme verildiginde yaniltic1 ¢ikti
iretebileceginden bu algoritmalar tercih edilmemistir.
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K-NN algoritmas1 diisik basar1 ve regresyon hattina
sahiptir. Tyi sonug ¢iktis1 alinmasi oldukea giictiir. Algoritma
bu sebeple tercih edilmemistir BTR ve CLR
algoritmalarinin basar1 yilizdesine bakildiginda yiiksek olsa
da, model uyumlulugu en yiiksek algoritma degildir. Daha
iyi tahmin tretebilecek yeni girdilerle uyum saglayabilecek
bir algoritma modeli sonucuna ulasildig: i¢in BTR ve CLR
yontemleri kullanilmamustir.

Yapilan analizler ve degerlendirmeler sonucunda ¢aligmada,
%88 basar1 orani, %98 model uyumlulugu ve en diisiik
RMSE degerine sahip oldugu i¢in en etkin sonug iireten
algoritma rastgele orman yontemi olmustur.

Kullanilan diger 5 algoritmanin Rastgele Orman modeli
kadar basarili olmamasinin sebebi veri setinde kullanilan
gozlem sayisinin az olmasindan kaynakli olabilecegi
disiiniilmektedir. Degisken sayisinin artmasi modelin
basarisini negatif yonde etkileyebilmektedir.

GBM yontemi, literatiirde en ¢ok kullanilan algoritmalar
kadar basar1 (%77) gostermistir. Ancak R-kare (model
uyumluluk) degerinin diisik olmasindan kaynakli model
seciminde elenmistir. Calismada, beklenen c¢ikti degeri
siirekli degisken oldugundan uygulamada modele dogrusal
ve dogrusal olmayan regresyon modelleri uygulanmaistir.

En iyi sonucu elde etmek icin model, farkli senaryolarda
defalarca test edilmistir. Sonug olarak Playing(Oyun) ve
WeekendStudying(Haftasonu Ders Caligma) degiskenleri
modelin tahmin performansint negatif yonde etkileyen
parametre olarak bulunmus ve veri seti iceresinden
cikarilmigtir. Model bu degiskenler ¢ikarildiktan sonra
tekrar test edilmistir. Test sonucunda algoritma daha yiiksek
performanslt sonug liretmistir.
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Tablo 3. Algoritmalarin model basarisi

K-NN CLR RO BTR KA GBM

Model
Score(Model 0,44 0,67 0,88 0,8 0,83 0,77

Basarist)
RMSE 12,77 8,56 9,06 9,53 11,34 10,29
MSE 61,48 61,46 82,16 61,46 61,55 75,46
R-kare 0.29 0.98 0.66 0.61 0.34 0.33

Capraz
Dogrulama 0,49 0,7 0,92 0,83 0,86 0,79

Ayrica literatiir arastirmasi ile incelenen benzer ¢alismalarda
elde edilen dogruluk oranlar1 kiyaslamasi Tablo 4’te
gosterilmektedir. Her ¢aligmanin farkli veri seti ve farkli
parametreler ile ¢alisildigi da g6z Oniine alindiginda
calismada elde edilen dogruluk oranlari ve basari
metriklerinin literatiirde gegerliligi ve uygulanabilirligi
oldugu ortaya konmaktadir.

Tablo 4. Benzer ¢aligmalarin karsilagtirilmasi

Calisma Yontem Dogruluk
Orani (%)
Yagci [7] Rastgele Orman 75.2
Jesus [8] Destek Vektor Makineleri 81.1
Fernandes ve ark. [9] | GBM 85.9
Nieto ve ark. [13] Destek Vektor Makineleri 84.54
Onerilen model Rastgele Orman 88

Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢aligmada, dgrencilerden anket yolu ile toplanan verilerle
bir veri seti olusturulmus; 6 farkli makine &grenmesi
algoritmasit kullanilarak yapilan modellemelerde en etkin
sonug lreten yontemin Rastgele Orman algoritmasi oldugu
ortaya konmustur. Rastgele Orman yontemi uygulanan
model, %88 basar1 oran1 ve %98 R-Kare oran1 elde etmistir.

Bu c¢alisma Tirkiye’de mevcut egitim sistemindeki
ogrencilerin hangi etkenlere bagli olarak basarili ya da
basarisiz oldugu sonucuna ulagmak igin yapilmistir.

Elde edilen bulgular incelendiginde, gelir durumu yiiksek
olan ya da daha ¢ok ders ¢alisan bir 6grencinin notunun daha
yiiksek olabilecegi sonucuna ulagilmistir. Veri setinde
toplamda 519 goézlem vardir. Ancak veri seti biiyiitiiliirse
modelin performansi pozitif yonde olacaktir. Bunun sebebi
egitim ve test icin ayrilan veri setinde kullanilacak verinin
¢ok daha fazla olmasindan kaynaklidir.
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Daha biiytik bir veri seti ile ¢aligildiginda 6grencinin notunu
etkileyecek farkli etmenler belirlenebilir, ayrica modellerin
performansinin yiikseltilebilecegi disiinilmektedir. Bu
sekilde model daha iyi egitilecek ve c¢ok daha yiiksek
basarimli tahmin sonuglar1 elde edilebilecektir.

Anket yolu ile elde edilen veriler 2021 aralik aymnda
toplanmistir bu sebeple test asamasinda gelir degiskeni goz
ontinde bulundurulurken 2021 yili baz alinarak test
edilmistir.  Ortaokul  Ogrencilerine  yoneltilen  ve
cevaplanmasi beklenen anket sorulari bilimsel makaleler
aragtirtlarak olusturulmustur. Calisma ortaokul 6grencileri
tizerinde yapilmistir. Bu sebeple gelecek ¢alismalar, egitim
diizeyi ortaokul kapsamindan genisletilerek lise ve
iiniversite 6grencileri ilizerinde egitim basarisinin ya da
egitim kurumlarinda motivasyon etmenlerinin arastirilarak
daha kapsamli hale getirilebilmesi planlanmaktadir.

Etik Kurul Onay1 ve Cikar Catismas1 Beyani

Hazirlanan makalede veri setinin  olusturulmasinda
Ogrencilere yoneltilen anket sorular1 igin Beykent
Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Bilimsel
Aragtirma ve Yaymn Etigi Kurulu 7 {iyesi,] baskan
yardimcist, 1 baskan tarafindan degerlendirilmis ve onay
almmistir. Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile
¢ikar ¢atismasit bulunmamaktadir.

Tesekkiir

Yazarlar, calismaya degerli vakitlerini ayirdiklari, ¢alismaya
katkilar1 igin dergi editorlerine ve hakemlerine tesekkiir
etmektedir. Bu c¢alisma, Do¢.Dr. Ating Yilmaz’in
danmigsmanhiginda yiiriitilen Deniz Zilyas’in yiiksek lisans
tezinden tiiretilmistir.
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